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Una de las características distintivas (hallmark) de la mayoría de células cancerígenas es la 
relación pHi/pHo inversa respecto al resto de células somáticas, siendo más alcalino el medio 
intracelular que el extracelular. Este hecho es relevante debido a su aplicabilidad biomédica, 
puesto que esto deriva en una diferente regulación de eventos celulares como, por ejemplo, 
el ciclo celular y la tasa de crecimiento, entre otros. De igual manera, se ha demostrado que 
el suministro de ácidos débiles puede influir de forma negativa en dichos procesos.  
 
En este marco, SSD1 es un gen implicado en el progreso del ciclo celular, longevidad, 
patogenicidad, tolerancia a temperatura y morfogénesis celular en Saccharomyces cerevisiae. 
Muchas de sus funciones son aún desconocidas, entre ellas su implicación en la homeostasis 
del pH. Ssd1 es una proteína de unión al RNA y se cree responsable de la regulación 
transcripcional y post-transcripcional de genes específicos, entre ellos ciclinas del ciclo celular 
como CLN2. Esta interacción estabiliza mRNAs, aumentando así su vida media en la célula. 
SSD1 presenta dos alelos: SSD1-V y ssd1-d. El primero es silvestre y el otro presenta una 
mutación con pérdida de función. El alelo SSD1-V confiere resistencia a ácido acético en medio 
mínimo en contraposición al alelo ssd1-d.  
 
En el presente TFG se quiere ver la expresión génica diferencial de estos dos alelos en 
presencia y ausencia de ácido acético (45 mM). Esto se analiza mediante RNAseq, con el fin 
de individualizar genes responsables del crecimiento diferencial entre ambos alelos. Además, 
se caracteriza el perfil de crecimiento de ambos alelos mediante medición continua de 
absorbancia (Bioscreen).  
 
Los resultados del Bioscreen muestran lo evidenciado en experimentos anteriores, un perfil 
de crecimiento similar entre ambos alelos, tanto a pH 6 como a pH 4, pero un menor 
crecimiento de la cepa ssd1-d frente a la cepa SSD1-V en estrés por ácido acético. Asimismo, 
a la luz de los resultados preliminares del análisis de expresión diferencial, destaca el gen 
PCL2, que codifica para una ciclina del ciclo celular con función análoga a la ciclina CLN2. 
Estando ambas ciclinas presentes en la fase G1 y siendo responsables del progreso hacia el 
ciclo mitótico, PCL2 es el gen candidato para futuros experimentos de interacción entre SSD1-
CLN2. 
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One of the hallmarks of most cancer cells is the inverse pHi/pHo relation to the rest of somatic 
cells, the intracellular medium being more alkaline than the extracellular one. This fact is 
relevant due to its biomedical applicability, since this leads to a different regulation of cellular 
events such as the cell cycle and the growth rate, among others. Likewise, it has been 
demonstrated that the supply of weak acids can negatively influence said processes. 
 
In this framework, SSD1 is a gene involved in cell cycle progress, longevity, pathogenicity, 
temperature tolerance and cellular morphogenesis in Saccharomyces cerevisiae. Many of its 
functions are still unknown, including its relation in pH homeostasis. Ssd1 is an RNA binding 
protein. It is believed for Ssd1 to be responsible of the transcriptional and post-transcriptional 
regulation of specific genes, including cyclins such as CLN2. This interaction stabilizes mRNAs, 
thus increasing their half-life in the cell. SSD1 has two alleles: SSD1-V and ssd1-d. The first one 
is the wild type and the other one has a mutation with loss of function. The SSD1-V allele 
confers resistance to acetic acid in minimal medium. 
 
In the present dissertation we want to see the differential gene expression of these two alleles 
in the presence and absence of acetic acid (45 mM). This is analyzed by RNAseq, in order to 
identify genes responsible for differential growth between both alleles. In addition, the 
growth profile of both alleles is characterized by continuous absorbance measurement 
(Bioscreen). 
 
The results of the Bioscreen show what was evidenced in previous experiments, a similar 
growth profile between both alleles, both at pH 6 and at pH 4, but a lower growth of the strain 
ssd1-d compared to the strain SSD1-V in stress by acetic acid. Likewise, in light of the 
preliminary results of the differential expression analysis, the PCL2 gene, which codes for a 
cyclin of the cell cycle with analogous function to the cyclin CLN2, stands out. With both 
cyclines present in the G1 phase and being responsible for the progress towards the mitotic 
cycle, PCL2 is the candidate gene for future interaction experiments between SSD1-CLN2. 
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1.1. PH INTRACELULAR Y SU RELACIÓN CON EL CRECIMIENTO CELULAR 
 
El cáncer es considerado un grupo heterogéneo de enfermedades raras, donde cada una de ellas 
es capaz de presentar diferentes subtipos dependiendo del desarrollo del mismo en el paciente. 
La necesidad de encontrar características comunes entre todos los tipos de cáncer fue 
acrecentándose. De ella surge el término Hallmark (Hanahan y Weinberg, 2000), 
comprendiendo inicialmente 6 características, posteriormente revisadas y ampliadas a 10 
(Hanahan y Weinberg, 2011). Dicha clasificación no es fija. Por lo tanto, nuevas características 
son candidatas a ser un Hallmark del cáncer, entre ellas el pH intracelular (Sharma et al., 2015). 
 
Las células humanas normales poseen un pH intracelular comprendido entre 7,1 y 7,2, siendo 
este más ácido que el medio extracelular (pH 7,4). Esto es debido a la homeostasis del pH, 
conseguida mediante el uso de bombas de protones, junto con otros tipos de transportadores 
con actividad regulada por el pH (Damaghi et al., 2013).  En el caso del microambiente tumoral, 
esta relación se invierte como consecuencia de una hipoxia local,  una actividad vacuolar 
afectada, y  un aumento del metabolismo fermentativo (Hashim et al., 2011). 
 
La acidificación del medio externo ocurre en las primeras etapas de desarrollo del cáncer 
(Barathova et al., 2008), donde las células se alejan de los vasos sanguíneos, encontrándose en 
un ambiente anóxico. Esto genera que, por efecto Pasteur (Barker et al., 1964) su metabolismo 
derive a uno de tipo fermentativo (Gatenby y Gillies, 2004).  Los subproductos de este 
metabolismo, protones y ácido láctico, afectan a la homeostasis del pH intracelular, pudiendo 
producir citotoxicidad  e inducción de la apoptosis (Gottlieb et al., 1996; Lagadic-Gossmann et 
al., 2004). En respuesta, se activan transportadores de monocarboxilatos y bombas de sodio 
(Gillies, 2002; Gallagher et al., 2008), a fin de secretar el lactato y los protones, respectivamente. 
De esta manera, se genera la inversión en el gradiente de pH mencionado anteriormente. Ello 
promueve la migración e invasión tumoral (Bradley et al., 2011; Hanahan y Weinberg, 2011), 
favoreciendo la progresión del tumor.  
 
 
1.2. LEVADURA COMO SISTEMA MODELO 
 
Saccharomyces cerevisiae es un organismo ampliamente utilizado como sistema modelo, entre 
otras aplicaciones (Botstein y Fink, 2011). Un gran número de características son las 
responsables de su popularidad, siendo una de las más remarcables su rápido crecimiento y 
facilidad de manipulación, tanto en su forma haploide como diploide. En consecuencia, existe 
un amplio abanico de métodos para su manipulación.  
 
Siendo el primer organismo cuyo genoma fue completamente secuenciado y publicado en la red 
(Goffeau et al., 1996), su contribución en el desarrollo de las técnicas moleculares fue 
determinante. En este marco, colecciones de cepas de deleción (knockouts) fueron generadas 
en levaduras (Giaever et al., 2002; Winzeler et al., 1999). Asimismo, librerías para cribados 
(screenings) de sobreexpresión, importantes para el estudio de  rutas genéticas,  fueron a su vez 
generadas (Jones et al., 2008).   Todo esto, junto con la creación de S. cerevisiae recombinante 
con etiquetas de proteína fluorescente verde (Green Fluorescent Protein, GFP) (Ghaemmaghami 
et al., 2003; Huh et al., 2003), ha supuesto la consolidación de una madurez técnica y 
experimental en torno a S. cerevisiae.  
2 
 
En consecuencia, con el desarrollo de las técnicas ómicas, se opta por elegir la levadura como el 
organismo donde se efectúan los ensayos. Esto es aplicable a estudios transcriptómicos 
(Lashkari et al., 1997; Dang et al., 2014), proteómicos (Zhu et al., 2001) y metabolómicos (Villas-
Bôas et al., 2005; Jewett et al., 2006). Es común encontrar estudios en levadura focalizados en 
la determinación de las interacciones celulares, tanto a nivel de proteína-proteína (Ito et al., 
2001; Krogan et al., 2006), proteína-ADN (Iyer et al., 2001; Lieb et al., 2001), y genéticas (Tong 
et al., 2001; Costanzo et al., 2010), conformando el interactoma.  
 
En adición, las levaduras y el ser humano poseen una fracción significativa de rutas metabólicas 
y funcionales en común. Dichas rutas controlan aspectos cruciales, tales como  el ciclo celular 
(Hoose et al., 2012; McInerny, 2016; Mahmoud et al., 2017), metabolismo (Petranovic et al., 
2010), muerte celular programada (Munoz et al., 2012), y rutas de señalización como las de las 
proteín kinasas activadas por mitógenos (mitogen-activated protein kinase, MAPK) (Widmann 
et al., 1999), junto con la ruta de la diana de la rapamicina (target of rapamycin, (TOR)) (De 
Virgilio y Loewith, 2006), entre otras. 
 
 
1.3. FUNCIÓN DE SSD1 EN LA REGULACIÓN DEL CRECIMIENTO 
 
El gen SSD1 fue descubierto como el supresor de la letalidad causada por la deleción del gen 
SIT4 (Sutton et al., 1991). Esta letalidad fue rebatida posteriormente, sustituyéndose por un 
fenotipo de sensibilidad a temperatura y defectos en el crecimiento. SSD1 presenta dos alelos: 
SSD1-V (viable) y ssd1-d (dead). SSD1-V es considerado el alelo silvestre, mientras que ssd1-d 
presenta una mutación con pérdida de función por truncación de SSD1, siendo recesivo e 
inviable en combinación con la mutación de SIT4. SSD1-V es utilizado como supresor de la 
activación de la ruta RAS/AMPc (Wilson et al., 1991).  
 
SSD1 es un gen de 4,9 kb, que codifica una proteína que está presente tanto en el citoplasma 
como en el núcleo celular. Posee un amplio abanico de funciones, siendo muchas de ellas 
desconocidas. Ssd1 presenta un dominio de localización nuclear (Nuclear localization signal, 
NLS), y un dominio de unión a ARN (RNA-binding domain, RBD). El RBD de SSD1 es un dominio 
con similitud a la RNAsa II carente de capacidad catalítica, pero que preserva la capacidad de 
interacción con el ARN (Wanless et al., 2014). Se une preferentemente a ARNm destinados a 
una localización y transcripción polar (Kurischko, Kuravi, et al., 2011), entre ellos mensajeros 
que codifician para proteínas del ciclo celular (Jansen et al., 2009). Una de ellas es la ciclina Cln2, 
una de las responsables de la transición G1-S.  Ssd1 se une a la región 5’ UTR (Untranslated 
Region) del mensajero de CLN2 in vivo en el momento de su transcripción en el núcleo, 
ayudando a su estabilización y a su transcripción continua bajo condiciones específicas (Ohyama 
et al., 2010) 
 
En condiciones de estrés, Ssd1 junto con los ARNm unidos a él migran hacia gránulos de estrés 
(Stress Granules, SGs) y hacia cuerpos P (P-bodies, PBs). SG y PB son estructuras sin membrana 
que comprenden distintos complejos citoplasmáticos de proteínas y ARNm 
transcripcionalmente parados. Dependiendo del ARNm, Ssd1 lo puede transportar fuera del 
núcleo hacia sitios de crecimiento polar (Kurischko, Kim, et al., 2011; Uesono et al., 1997) e 
interacciona directamente con SGs y PBs, formando parte de ellos. (Tarassov et al., 2008; 
Richardson et al., 2012). Pese a ello, esta función no está determinada, puesto que se desconoce 





Ssd1 es sustrato esencial de Cbk1, proteín kinasa que regula Ssd1 por retroalimentación negativa 
(feedback negativo) (Wanless et al., 2014) mediante la fosforilación de su extremo N-terminal. 
Ante la falta de los sitios de fosforilación de Ssd1 o una deleción de CBK1, la unión de Ssd1 a los 
PBs se hace permanente, presentando un fenotipo letal (Jansen et al., 2009; Kurischko, Kim, et 
al., 2011).  
 
De igual modo, se ha relacionado a Ssd1 con la ruta de señalización RAM (regulation of Ace2 and 
polarized morphogenesis), que regula el crecimiento polar, la expresión diferencial de genes y 
el mantenimiento de la integridad celular (Racki et al., 2000; Bidlingmaier et al., 2001). Esta 
relación viene dada por unión de Ssd1 a la kinasa de la ruta RAM, ortóloga de CBK1, y su 
consecuente fosforilación (Racki et al., 2000; Kurischko et al., 2011). Por otro lado, las células 
con mutaciones en la ruta RAM presentan un fenotipo letal si se da expresión de Ssd1 (Jorgensen 
et al., 2002; Du y Novick, 2002).  
 
 
1.4. ÁCIDOS DÉBILES Y SU PAPEL EN EL CRECIMIENTO CELULAR 
 
Se define como ácido débil aquella molécula que en solución acuosa no está totalmente 
disociada. Posee tanto la capacidad de donar como de adquirir protones. De esta forma, en una 
disolución acuosa, se genera un equilibrio ácido-base entre los protones y las bases conjugadas 
con la forma sin disociar. Esta cualidad es aprovechable con el fin de producir una acidificación 
intracelular en levadura.  
 
Para este fin es necesario elegir aquel ácido débil cuya constante de disociación ácida (pKa) sea 
similar a las condiciones extracelulares, con el fin de conseguir la correcta incorporación del 
mismo al citosol por difusión simple. Es el caso del ácido acético, que presenta una pKa de 4,76. 
Ante el fenómeno de represión por glucosa, el ácido acético no es metabolizado y difunde hacia 
el interior celular (Ludovico et al., 2001). En el citosol, en el caso de que éste sea más alcalino 
que el medio extracelular, el ácido acético produce una acidificación celular y una acumulación 
aniónica (Pampulha y Loureiro, 1989). Al producirse una bajada de pH, se  compromete la 
viabilidad celular, inhibiéndose el metabolismo fermentativo y disminuyendo el crecimiento 
(Palmqvist y Hahn-Hägerdal, 2000).  
 
 





La medición de la integridad del ARN es un parámetro relevante en experimentos de expresión 
génica. Debido a ello, su correcta determinación influye a la hora de realizar una secuenciación 
masiva. Previo a la aparición del valor RIN (RNA Integrity Number), esto se llevaba a cabo 
mediante el cálculo del cociente de ARNr 28S:18S, estando este método sujeto a variaciones 
debidas al factor humano. Por lo tanto, se carecía de reproducibilidad.  
 
El valor RIN es, pues,  una medida automática y reproducible (Schroeder et al., 2006) de 
determinación de la integridad del ARN, calculado mediante un algoritmo. En él se tienen en 
cuenta los diferentes parámetros observados en el electroferograma obtenido tras la 
electroforesis del ARN total, que aporten información relevante sobre el estado de degradación 
del ARN. De esta manera, el algoritmo devuelve un valor RIN, que será más elevado conforme 
mayor sea la calidad del ARN. 
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1.5.2. FC y log2FC 
 
Se entiende por Fold Change (FC) un cociente entre dos condiciones, generalmente una muestra 
y un control (Dembélé y Kastner, 2014). Para RNAseq, es una comparación de los niveles de 
expresión de un gen en dos condiciones. Es calculado con la media de las medidas normalizadas 
(Reads Per Kilobase Million o RPKM) de las lecturas mapeadas para cada gen en cada réplica y 
condición, dando lugar a un valor equivalente a cómo de expresado está la condición frente al 
control. Por lo tanto, un FC de 1 implica que ambas condiciones tienen la misma expresión, 
mientras que un FC positivo o negativo indica mayor o menor expresión de la condición frente 
al control.  
 
Es común transformar el FC a escala logarítmica en base 2 debido a los beneficios que ello 
supone, tales como presentar una distribución de error simétrica. Por lo tanto, un valor de 0 
indica igual expresión, mientras que valores positivos indican mayor expresión y negativos 
menor. Además, esta representación ayuda a una mejor interpretación de los resultados.  
 
 
1.5.3. P-VALUE Y LA NECESIDAD DE APLICAR CORRECCIÓN POR TEST MÚLTIPLE 
 
Suponiendo un caso estadístico, se quiere comprobar si dos muestras presentan diferencias 
clínicas frente a dos tratamientos. Por lo tanto, se plantea un test de hipótesis donde la hipótesis 
nula (H0) se define como: no hay diferencias clínicas entre los dos tratamientos. La hipótesis 
alternativa (H1) es: hay diferencias clínicas entre los dos tratamientos.  
 
El valor p (p-value) es una probabilidad condicional calculada asumiendo que H0 es cierta. Es la 
probabilidad de que, debido al azar, los resultados pudieran dar una diferencia igual o mayor a 
la observada (Dorey, 2010). Un p-value pequeño, hace que el factor azar no sea relevante, 
siendo H1 la hipótesis más probable. Es, por lo tanto, una medida de la fuerza de la evidencia 
contra H0.  
 
De la misma forma, un p-value alto no significa que H0 sea cierta, dado que puede ser resultado 
de una población de datos pequeña. En un test de hipótesis, se utiliza el p-value junto con un 
umbral arbitrario, llamado nivel de significancia. Este umbral suele ser 0,05. Si el p-value es 
inferior a 0,05, entonces se rechaza H0. Es equivalente a decir que un 5% de las veces que H0 sea 
rechazada, será un error, un falso positivo. Sin embargo, siendo el p-value dependiente del 
tamaño poblacional, donde un test de hipótesis no se descarte H0, aumentando el número 
poblacional el resultado es supceptible de variar, debido al aumento del poder estadístico.  
 
Esto, aplicado a análisis transcriptómicos como RNAseq, supone que para cada gen se realice un 
test de hipótesis. En él, H0 es: el gen no está diferencialmente expresado entre las dos 
condiciones. Y, por lo tanto, H1 es: el gen está diferencialmente expresado entre las dos 
condiciones. Al ser el p-value intrínseco de cada gen, no se puede utilizar como medida 
comparativa entre genes dentro de la misma muestra. Es decir, se precisa de una corrección por 
test múltiple para ajustar la confianza estadística de las medidas al número de test 










1.5.4. AJUSTE DE BONFERRONI, FDR, P-VALUE AJUSTADO POR FDR Y Q-VALUE.  
 
Para poder comparar datos procedentes de múltiples test de hipótesis independientes se 
desarrolló el ajuste de Bonferroni (Bland y Altman, 1995). Es uno de los ajustes más utilizados, 
donde se define  como el umbral de error, generalmente 0,05, y n como el número total de 
tests realizados. Por lo tanto, si el p-value es inferior o igual al cociente entre  y n, se consideran 
las diferencias como significativas, rechazando H0. Este resultado es comparable entre los demás 
tests. De esta forma, el ajuste de Bonferroni controla el Family Wise Error Rate (FWER), que es 
la probabilidad de tener falsos positivos tras la realización de múltiples tests de hipótesis.  
 
Por lo tanto, el ajuste de Bonferroni asegura que, para un  = 0,05, tras su aplicación haya un 
95% de confianza de que ninguno de los test de hipótesis donde H0 sea rechazada haya sido 
debido al azar. Utilizarlo, en el contexto de RNAseq, puede causar la exclusión de datos de 
potencial relevancia, dado que es una corrección por test múltiple muy estricta. En su lugar se 
prefiere aplicar el False Discovery Rate (FDR). En lugar de que se posea un 95% de confianza de 
que ninguna H0 haya sido rechazada al azar, se trabaja con un porcentaje arbitrario de que, por 
azar, sí haya falsos positivos.  
 
Hay distintos métodos para trabajar con FDR. El más usado calcula un p-value ajustado por FDR 
(FDR-adjusted p-value) a partir del p-value obtenido del test de hipótesis. Este es el método de 
Benjamini-Hochberg (Benjamini y Hochberg, 1995). Se basa en ordenar todos los p-value por 
valor ascendente, y darles un rango, siendo el p-value con valor inferior el rango 1, y así 
sucesivamente. Entonces, el p-value ajustado por FDR es el producto del p-value por el cociente 
entre el número total de tests y el rango. Si el resultado es inferior al FDR se rechaza la H0, siendo 
un % de esos tests falsos positivos de acorde al FDR.  
 
El método de Benjamini-Hochberg presenta también sus limitaciones.  Se puede dar el caso en 
el que dos tests, siendo el p-value del primero inferior al del segundo, tras aplicar el método el 
primero presente un p-value ajustado por FDR mayor que el segundo. Ello puede complicar la 
interpretación de los resultados. Frente a esto, surgió el valor q (q-value) (Storey, 2002). El q-
value es el mínimo p-value ajustado por FDR alcanzado, bien siendo el obtenido por el método 
de Benjamini-Hochberg, o bien siendo el mismo p-value ajustado por FDR calculado para el p-
value de un rango superior, solventando el problema mencionado anteriormente.  
 
La elección del método de corrección por test múltiple depende de la relevancia que posea un 
falso positivo en los análisis posteriores. En el contexto de RNAseq, en casos en que sólo se 
hagan experimentos posteriores con un único gen, es recomendable usar la corrección de 
Bonferroni, ya que es la más fiable. Asimismo, existe una alternativa, llamada FDR local (Efron 
et al., 2001). Es la probabilidad de que un test de hipótesis particular rinda un falso positivo. No 
es ampliamente utilizado debido a que su cálculo es complejo (Noble, 2009).  
 
 
1.6. RNAseq Y SU CONTEXTO COMO TÉCNICA TRANSCRIPTÓMICA 
 
El estudio de todos los transcritos presentes en una célula en un momento determinado 
(transcriptoma) ha sido abarcado desde diversas técnicas. Las técnicas transcriptómicas analizan 
el transcriptoma con tecnologías de secuenciación masiva (Next-Generation Sequencing, NGS). 
Los objetivos prioritarios de estas técnicas son la catalogación de los diferentes tipos de 
transcritos. Esto incluye ARNm, ARN no codificantes (ncRNA) y pequeños ARN (small RNAs).   
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Además, se busca determinar la estructura génica, incluyendo sitios de iniciación, extremos 5’ y 
3’, isoformas y modificaciones post-transcripcionales, junto con la determinación de la 
expresión génica y su cambio en diferentes condiciones (Wang et al., 2009).  
 
Frente a esta demanda se desarrollaron distintos tipos de tecnologías. La más antigua es la 
basada en hibridación. Surge en la década de los 90, y se basa en la incubación de un ADNc 
marcado fluorescentemente en chips (microarrays), tanto comerciales como no comerciales. De 
esta manera, se cuantifica un set de genes predefinidos mediante la hibridación de sus 
transcritos a sus secuencias complementarias (Schena et al., 1995).  
 
El microarray, dependiendo del número de secuencias presentes, puede ser de alta o baja 
densidad génica. Al examinar un número elevado de genes, se abaratan los costes (Heller, 2002). 
Sin embargo, los microarrays presentan el inconveniente de poder analizar únicamente genes 
conocidos anteriormente, debido a la necesidad de diseñarlos previamente como sondas.  
 
El segundo tipo de tecnologías se basan en la secuenciación. Sus inicios radican en la técnica 
Serial Analysis of Gene Expression (SAGE), en la cual se secuencian fragmentos de transcritos 
aleatorios de forma concatenada (Velculescu et al., 1995). Estos fragmentos se cuantificaban 
por su mapeo a genes conocidos. Esta técnica fue, sin embargo, dejada de lado con el 
surgimiento de nuevas técnicas de alto rendimiento (High Throughput) de secuenciación de 
transcritos.  
 
En este marco destaca RNAseq. Esta técnica fue influenciada por predecesoras como Massive 
Parallel Signature Sequencing (MPSS), basada en la generación de secuencias de 16-20 pb 
mediante una serie de hibridaciones (Brenner et al., 2000). MPSS presenta un rendimiento 
suficiente para cuantificar la expresión de genes de Arabidopsis Thaliana (Meyers et al., 2004).  
 
Con el surgimiento de RNAseq, el rendimiento inicial era de 105 lecturas utilizando la NGS 454 
(Bainbridge et al., 2006), siendo suficiente para cuantificar la expresión del transcriptoma. 
Finalmente, la tecnología fue popularizándose y es usada a día de hoy como técnica modelo para 
estudios transcriptómicos con el surgimiento de Illumina, tecnología de secuenciación masiva 
capaz de generar 109 lecturas (Wilhelm et al., 2008). Este rendimiento permite la correcta 
cuantificación del transcriptoma de una especie, el ensamblaje de novo de transcriptomas, junto 
con la detección e identificación de nuevos genes con transcritos poco abundantes, entre otros.  
 
 
1.7. TIPOS DE RNAseq  
 
Dentro del análisis transcriptómico por RNAseq, el tipo de RNAseq viene determinado por el 
objetivo final de lo secuenciado. Puede darse el caso de querer generar un transcriptoma de 
novo (Grabherr et al., 2011), mediante el ensamblaje de las lecturas. Una vez ensamblado el 
transcriptoma, se anota para obtener la función de los genes identificados.  
 
Otra opción es la detección de genes diferencialmente expresados (Differentially Expressed 
Genes o DEG), mediante la medición de las lecturas de los ARNm que mapean frente a un 
genoma o transcriptoma de referencia. De igual manera, se pueden identificar y cuantificar 
distintas isoformas del mismo gen (Hartley y Mullikin, 2016). Asimismo, se puede utilizar esta 
técnica para la cuantificación de ARN poco frecuentes, como  miARN (Friedländer et al., 2008). 
Todas estas funciones pueden ser combinadas, si en el diseño del experimental se ha tenido en 
cuenta las necesidades de cada una de ellas.  
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1.8. FLUJO DE TRABAJO EN UN RNAseq ENFOCADO A LA DETECCIÓN DE 
EXPRESIÓN DIFERENCIAL 
 




1.8.1. DISEÑO EXPERIMENTAL 
 
 
1.8.1.1. RÉPLICAS BIOLÓGICAS 
 
Para experimentos de expresión diferencial, un mayor número de réplicas ayuda a la obtención 
de datos más robustos estadísticamente (Auer y Doerge, 2010). Por el contrario, experimentos 
de RNAseq enfocados al ensamblaje de novo del transcriptoma o a la identificación de genes o 
isoformas nuevas, no precisarán de un número elevado de réplicas biológicas, siendo un mínimo 
de tres para poder realizar análisis con inferencia en la población (Conesa et al., 2016).  
 
 
1.8.1.2. PURIFICACIÓN DEL ARNr 
 
Una vez diseñado el experimento en las condiciones y réplicas deseadas, se procede a la 
extracción del ARN total. Es necesario purificar el ARNm. Para ello, existen varias alternativas 
para descartar el ARNr, que constituye alrededor del 90% del ARN total. Esto se puede conseguir 
seleccionando los ARNm por la cola Poli-A, o bien eliminando el ARNr. El primero requiere de 
ARN de alto valor de RIN, y produce un mayor rendimiento de lecturas mapeadas. Para muestras 
con calidad inferior o bacteriológicas, se requiere del segundo método (Conesa et al., 2016).  
 
 
1.8.1.3. TIPO DE LIBRERÍA 
 
Existen diversos protocolos para la generación de librerías de RNAseq. Una opción es la 
retrotranscripción de los ARNm mediante random hexamer priming. Este se considera un 
método unstranded, al no conservar información específica de cadena (Mortazavi et al., 2008). 
La otra opción es la generación de librerías que sí retengan esta información, llamadas stranded. 
Esto se realiza mediante protocolos como el método de dUTP (Levin et al., 2010), donde son 
incorporados en la síntesis de la segunda cadena del ADNc (Parkhomchuk et al., 2009).   
 
 
1.8.1.4. TIPO Y TAMAÑO DE LECTURAS 
 
Las lecturas paired-end son las más adecuadas a la hora del descubrimiento de nuevos 
transcritos o del análisis de expresión de diferentes isoformas de los genes (Katz et al., 2010; 
Garber et al., 2011). De igual manera, lecturas más largas ayudan a una mejor identificación de 
los transcritos y mapeo (Garber et al., 2011; Łabaj et al., 2011). Por lo tanto, se decanta por 
single-end para los análisis de expresión diferencial en organismos con un genoma de referencia 





1.8.1.5. PROFUNDIDAD DE SECUENCIACIÓN 
 
Un número mayor de transcritos serán detectados y cuantificados con mayor precisión cuanto 
mayor sea la profundidad de secuenciación (Mortazavi et al., 2008). La cantidad exacta varía 
entre autores, siendo de 5 millones de lecturas para la detección de transcritos altamente 
expresados a 100 millones para los de menor expresión (Sims et al., 2014). Para experimentos 
de RNAseq de célula única (Single-cell RNAseq), se utilizan un millón lecturas, siendo 50.000 
suficientes para los genes mayor expresados (Pollen et al., 2014), y 20.000 para la diferenciación 
de tipos celulares dentro del mismo tejido (Jaitin et al., 2014). Por el contrario, una elevada 
profundidad de secuenciación puede conllevar un aumento del ruido a la hora del análisis de 
datos (Tarazona et al., 2011).  
 
Por lo tanto, las recomendaciones son de 10-25 millones para la detección de expresión 
diferencial, 50-100 millones para la detección e identificación de splicing alternativo y expresión 
específica de alelo, y más de 100 millones para un ensamblaje de novo de transcriptoma (Liu et 





Existen diversas NGS, clasificadas en generaciones. Entre las más utilizadas se incluyen Illumina, 
Ion Torrent, y PacBio. Recientemente se está popularizando la NGS de tercera generación 
Nanopore en un dispositivo capaz de medir ADNc comercializado por Oxford Nanopore 
Technologies (ONT) (Byrne et al., 2017).  
 
El fundamento de cada NGS varia, pudiendo ser la detección de los nucleótidos fluorescentes 
incorporados (Illumina); de nucleótidos fluorescentes ligados a fósforo (PacBio). También 
pueden estar basadas en linkers fluorescentes (SOLiD); en la liberación de subproductos 
derivados de la incorporación de nucleótidos (454); en la detección de fluorescencia o de 
cambios de pH (Ion Torrent) (Buermans y den Dunnen, 2014; SEQC/MAQC-III Consortium, 2014). 
 
Cada una de ellas tiene sus ventajas e inconvenientes. 454, PacBio e Ion Torrent se caracterizan 
por lecturas más largas pero menor rendimiento en lecturas. Lo contrario se aplica a Illumina y 
SOLiD, siendo estas tecnologías más económicas. De entre todas ellas, Illumina es la más 
utilizada y la que presenta mayor cantidad de software analítico disponible a día de hoy (Jazayeri 
et al., 2015).  
 
 
1.8.3. TRATAMIENTO DE DATOS 
 
 
1.8.3.1. LIMPIEZA DE SECUENCIAS Y CONTROL DE CALIDAD 
 
Normalmente, la calidad de las secuencias decrece conforme se avanza hacia el extremo 3’. Este 
fenómeno ya era presente en la secuenciación por Sanger. Cuando las bases poseen una mala 
calidad, o la calidad conjunta de la secuencia es mala, es necesario eliminarla para el correcto 
mapeo de las lecturas. Lo mismo ocurre con los adaptadores utilizados durante la secuenciación. 
Para ello existen programas como FASTX-Toolkit (FASTX-TOOLKIT, 2018), Trimmomatic (Bolger 





Por otro lado, estas lecturas han de ser sometidas a distintos controles de calidad. Entre ellos 
destacan el de calidad de secuencia, contenido en GC, presencia de adaptadores, k-mers (todos 
los posibles fragmentos de longitud k resultantes de una secuencia) sobrerrepresentados y 
lecturas duplicadas para detectar errores de secuenciación, artefactos de PCR y 
contaminaciones (Conesa et al., 2016). Cada plataforma de secuenciación requiere de controles 
similares pero personalizados. Por ello, FastQC (Andrews, 2014) es el programa más utilizado 
para el control de calidad de las secuencias provenientes de Illumina. Existen también otros más 
universales, como el NGSQC (Dai et al., 2010), aplicable a cualquier plataforma NGS.  
 
 
1.8.3.2. MAPEO DE SECUENCIAS 
 
En este punto difieren los distintos protocolos de RNAseq. Con las lecturas limpias que han 
pasado el control de calidad se pueden identificar nuevos genes mediante la identificación de 
sus transcritos. Asimismo, se puede realizar una reconstrucción del transcriptoma de novo a 
partir de las lecturas de Illumina, gracias su elevada profundidad de secuenciación. De igual 
manera, ello provoca que, debido a la longitud reducida de las lecturas, el ensamblaje se 
detenga a la altura de un número elevado de contigs, siendo necesaria información 
complementaria provista por otras de las NGS mencionadas anteriormente.  
 
En el caso del mapeo sobre genomas de referencia anotados correctamente, se pueden utilizar 
distintos tipos de mapeadores. Estos han de tener en cuenta la posibilidad de que exista splicing 
alternativo. Asimismo, dentro de este fenómeno se presentan también las uniones no canónicas 
(non-canonical junctions) (Ding et al., 2017) y ARN quiméricos, transcritos de genes de fusión 
(Kumar et al., 2016).  Uno de los mapeadores más conocidos es TopHat/TopHat2 (Trapnell et 
al., 2009; Kim et al., 2013). TopHat realiza dos pasos secuenciales. El primero es el mapeo de las 
secuencias que no presentan splicing para localizar los exones. Después, las lecturas restantes 
se dividen y son mapeadas independientemente con el fin de delimitar el sitio de splicing 
(Trapnell et al., 2009; Kim et al., 2013). Actualmente, la popularidad de TopHat2 ha disminuido 
en beneficio de HISAT/HISAT2 (Kim et al., 2015). 
 
A su vez, existen mapeadores más específicos capaces de identificar polimorfismos de 
nucleótido único (SNPs) e inserciones-deleciones (INDELs), como GSNAP (Wu y Nacu, 2010), 
PALMapper (Jean et al., 2010) o MapSplice (Wang et al., 2010). Otros destacan por detectar 
splicing no canónicos, como STAR (Dobin et al., 2013) o MapSplice; o por su rapidez, como STAR 
o GEM (Marco-Sola et al., 2012); o por mapear lecturas largas, como STAR.  
 
En todos ellos, parámetros como si las lecturas provienen de una librería stranded o unstranded, 
el número de mismatches a tolerar, la longitud de las lecturas y si estas son single-end o paired-
end han de ser tenidos en cuenta para el correcto mapeo de los datos limpios. De igual manera, 
los mapeadores pueden ser asistidos por modelos génicos, cuando estén presentes, los cuales 
aportan ficheros de anotación con coordenadas sobre los sitios de splicing y los exones, 
pudiendo tener un impacto en los resultados finales (Zhao y Zhang, 2015). Estas anotaciones 
pueden ser encontradas en ensembl (ENSEMBL GENOME BROWSER, 2018), RefSeq (REFSEQ: 
NCBI REFERENCE SEQUENCE DATABASE, 2018), UCSC (UCSC GENOME BROWSER HOME, 2018) 







1.8.3.3. CONTEO DE LAS LECTURAS 
 
El conteo de las secuencias es un paso clave para determinar la expresión de los genes. Existen 
diversas formas de hacer este paso. La primera es hacer uso del contaje de k-mers en las lecturas 
sin necesidad de recurrir a un mapeo previo de las secuencias. Esto lo llevan a cabo programas 
como Sailfish (Patro et al., 2014). La alternativa a esto es realizada por programas como HTSeq-
count (Anders et al., 2015) o featureCounts (Liao et al., 2014) que se basan en el mapeo de las 
secuencias a un genoma de referencia, cuantificando las lecturas a nivel de gen, generándose 
un fichero en formato Gene Transfer Format (GTF). Este fichero contiene las posiciones de los 
exones y genes.  
 
 
1.8.3.4. CONFIRMACIÓN DE LA REPRODUCIBILIDAD 
 
De igual manera, es aconsejable realizar un análisis para confirmar que las réplicas se comportan 
como tal. De modo que, si se poseen diversas réplicas biológicas de cada condición, se espera 
que éstas se comporten de manera similar entre ellas. Por ello, se realiza un análisis de 
componentes principales o Principal Component Analysis (PCA).  
 
Un PCA es un análisis multidimensional donde cada gen conforma una dimensión. Se intenta 
reducir el número de dimensiones, buscando aquellas direcciones del espacio que expliquen el 
mayor porcentaje de la varianza entre las muestras. Estas direcciones se llaman componentes 
principales o Principal Component (PC). Lo esperado es ver cómo las muestras se agrupan por 
condiciones, pudiendo detectar de esta manera aquellas que no lo hagan, y desestimarlas de 
cara a análisis posteriores (outliers). Se consideran como buenas aquellas muestras con un 
coeficiente de Spearman R2 > 0,9 (Mortazavi et al., 2008).   
 
 
1.8.3.5. ANÁLISIS DE LA EXPRESIÓN DIFERENCIAL 
 
Para el análisis de la expresión diferencial, se utilizan programas diseñados específicamente para 
el tipo de RNAseq llevado a cabo. La estadística tras cada uno de ellos es distinta, incluso para 
aquellos dirigidos al mismo tipo.  
 
 
1.8.3.5.1. Sesgos en los datos de secuenciación  
 
Hay una serie de sesgos inherentes a RNAseq, que actúan en mayor o menor medida 
desvirtuando los datos y pudiendo provocar una incorrecta determinación de genes 
diferencialmente expresados.  
 
La profundidad de secuenciación es un sesgo fácil de identificar y comprender, debido a que es 
posible que diferentes condiciones tengan diferente profundidad de secuenciación, distinto 
número de lecturas. Esto puede provocar que, atendiendo únicamente al número de lecturas 
mapeadas, si una condición tiene el doble de profundidad de secuenciación que otra, un gen 
que no tenga diferencias de expresión entre ellas aparezca diferencialmente expresado con un 
FC de 2. Por ello, es uno de los sesgos más tenidos en cuenta y aplicados a todos los algoritmos 





Otro es el sesgo por la composición del ARN. Si un grupo de genes presentan expresión en una 
de las dos muestras (debido a, por ejemplo, que sea una expresión intrínseca de un tejido 
concreto) o están altamente expresados en una condición, debido a que la profundidad de 
lectura es fija para todas las condiciones, la cantidad real de lecturas a repartir entre los genes 
restantes es menor. De no ser normalizado, se generan falsos positivos debido a que se 
consideran genes como diferencialmente expresados en una condición respecto a otra, cuando 
en verdad presentan el mismo nivel de expresión. Para corregirlo, se precisan de métodos de 
normalización entre muestras que partan de los datos crudos (Robinson y Oshlack, 2010). 
 
Asimismo, la secuencia del gen puede ser fruto de sesgos. La relación entre la secuencia de los 
genes y su expresión es un objeto importante de estudio. En mamíferos, ésta se puede 
correlacionar con metilación del ADN (Jabbari y Bernardi, 1998), recombinación del ADN (Kong 
et al., 2002) y densidad génica (Lander et al., 2001), entre otras. Por el contrario, no hay una 
relación clara entre la secuencia del gen y el patrón de expresión génica. Existe una correlación 
entre el contenido en GC de la secuencia y el producto obtenido en la amplificación por PCR en 
el proceso de secuenciación masiva (Dohm et al., 2008). A nivel de estudio transcriptómico, el 
uso de cebadores (primers) hexaméricos aleatorios (random hexamer priming), muy usado para 
la creación de las librerías de RNAseq, se ha demostrado el causante de este sesgo (Hansen et 
al., 2010). Al ser un sesgo debido al método y no al material biológico en sí, se pudo desarrollar 
un procedimiento para corregirlo (Zheng et al., 2011).  
 
La longitud del transcrito es uno de los sesgos más importantes de RNAseq (Wang et al., 2012). 
Esto es debido a que es común utilizar métodos de fragmentación del ARNm a fin de obtener 
una mayor cobertura de la secuencia de todo el transcrito. Por ello, a mayor sea la longitud del 
gen, mayor será el número de transcritos. Por lo tanto, el número total de lecturas para un 
transcrito es proporcional al nivel de expresión del transcrito y a la longitud del mismo, siguiendo 
una distribución de Poisson (Oshlack y Wakefield, 2009). En cambio, en microarrays este sesgo 
no aparece, debido a la relación proporcional de la intensidad de las medidas con el nivel de 
expresión del gen y con factores intrínsecos del experimento, como el contenido en GC (Dunning 
et al., 2008; Wu y Irizarry, 2005).  
 
Otro sesgo es la incertidumbre en el mapeo de las lecturas. Es debido a que, en la actualidad, 
siendo Illumina una de las plataformas de secuenciación masiva más utilizadas (Reuter et al., 
2015), la longitud de las lecturas no abarca la longitud total del transcrito. Esto puede dar lugar 
a que lecturas puedan mapear en genes distintos. Esto es común para genes parálogos, familias 
génicas y distintas isoformas del mismo gen derivadas por splicing alternativo (Li et al., 2010). 
Frente a estas lecturas ambiguas, se pueden descartar (Marioni et al., 2008; Morin et al., 2008), 
o bien se pueden reubicar estas lecturas ambiguas en los genes acorde a la proporción de 




1.8.3.5.2. Normalización de los datos crudos  
 
 
1.8.3.5.2.a. RPKM, FPKM y TPM 
 
Los datos crudos derivados de la secuenciación masiva están sujetos a los sesgos mencionados 
en el apartado anterior. Por lo tanto, estos datos no pueden ser usados para el análisis de 
expresión diferencial de genes y la generación de un modelo de normalización preciso para 




Los sesgos más importantes son la longitud del transcrito y la profundidad de secuenciación 
(Wang et al., 2012). Ante la necesidad de normalizar los datos crudos de la secuenciación 
surgieron distintos métodos. 
 
RPKM (Reads Per Kilobase of exon model per Million reads) es una normalización por longitud 
del gen seguido de por profundidad de secuenciación. Estas medidas reflejan la concentración 
molar de los transcritos, facilitando la comparación entre genes y entre distintas muestras 
(Mortazavi et al., 2008).  
 
FPKM (Fragments Per Kilobase of transcript per Million fragments sequenced) es una 
normalización análoga a RPKM, teniendo en cuenta los mismos parámetros. La diferencia entre 
los dos modelos radica en que FPKM está diseñado para tener en cuenta que varias lecturas 
pueden provenir de la misma molécula. Es decir, se usa para lecturas paired-end y podría servir 
más allá de ellas, dando la posibilidad de su uso en futuras técnicas de secuenciación masiva que 
requieran de otro tipo de lecturas (Trapnell et al., 2010). Por lo tanto, para lecturas single-end, 
RPKM y FPKM son idénticos (Conesa et al., 2016). De hecho, actualmente se está proponiendo 
un método alternativo, TPM (Transcripts per Million), diseñado para eliminar los errores 
derivados del cálculo tanto de RPKM como de FPKM (Wagner et al., 2012). 
 
 
1.8.3.5.2.b. Métodos a partir de datos crudos 
 
Pese a lo descrito anteriormente, los tres métodos anteriores fallan en muestras con alta 
variabilidad entre transcritos, donde haya genes con una elevada expresión o un cambio en su 
expresión que desvirtúen el conteo de las lecturas para los demás genes (Bullard et al., 2010). 
Existen métodos de normalización alternativos, que excluyen dichos genes (Conesa et al., 2016). 
Entre estos métodos destacan: TMM (Trimmed Mean of M-values) (Robinson y Oshlack, 2010) 
implementado en el programa edgeR (Robinson et al., 2010), RLE (Relative Log Expression) 
implementado en DESeq/DESeq2 (Anders y Huber, 2010; Love et al., 2014); y MRN (Median 
Ration Normalization) (Maza et al., 2013) . Pese a ser diferentes métodos de normalización, se 
ha comprobado tanto con datos reales como generados artificialmente que TMM y RLE rinden 
resultados similares (Dillies et al., 2013; Maza et al., 2013; Reddy, 2015; Rapaport et al., 2013; 
Li et al., 2015). 
 
Asimismo, existen paquetes de R como NOISeq R (Tarazona et al., 2011), cuya función es la 
determinación de los distintos tipos de sesgos presentes en la muestra y, de acorde con ello, 
realizar las normalizaciones oportunas.  
 
 
1.8.3.5.3. Resultados  
 
Tras dejar correr el programa elegido, se genera un fichero de datos separado por tabulaciones 
(.tsv) en el cual, para cada gen, se muestran distintos valores, entre ellas el p-value, FDR o p-








1.9. INTERPRETACIÓN DE LOS RESULTADOS 
 
 
1.9.1. VISUALIZACIÓN DEL MAPEO 
 
El proceso de visualización del mapeo es común a otras técnicas ómicas, pudiéndose ver el 
mapeo a nivel de lecturas usando ReadXplorer (Hilker et al., 2014) o bien a nivel de cobertura 
total, mediante el navegador Integrative Genomics Viewer (IGV) (Thorvaldsdóttir et al., 2013) o 
el UCSC (Kent et al., 2002). Otros visualizadores usualmente utilizados son  Savant/Savant2 
(Fiume et al., 2010; Fiume et al., 2012) y Genome Maps (Medina et al., 2013). Existen aquellos 
especialmente diseñados para análisis transcriptómicos. Es el caso de RNASeqViewer (Rogé y 
Zhang, 2014), el cual permite ver las lecturas mapeadas a nivel de exones, de isoformas y 
visualizar aquellos transcritos provenientes de genes de fusión. Pese a esto, es más lento que 
IGV, lo que resulta en su menor uso.  
 
1.9.2. ELECCIÓN DE LOS GENES DIFERENCIALMENTE EXPRESADOS 
 
Una vez realizado el proceso de detección de expresión diferencial, es criterio de laboratorio la 
elección de los umbrales a partir de los cuales seleccionar los genes diferencialmente 
expresados. La tendencia es la elección de un umbral de p-value ajustado por FDR menor o igual 
a 0,05 (Noble, 2009). Otros autores se decantan por un umbral equivalente de q-value (He et al., 
2018). 
 
La elección del umbral de FC es más libre. Siendo por elección popular un log2FC mayor o menor 
a 2  (Costa-Silva et al., 2017). Existen casos en los que no se busca una expresión diferencial 
elevada. Entonces no se fija un umbral para este valor, y se analizan todos aquellos genes 
estadísticamente diferenciados.  
 
 
1.9.3. DETECCIÓN DE FUNCIONES DIFERENCIALMENTE EXPRESADAS 
 
La detección de funciones diferencialmente expresadas, o functional profiling, es generalmente 
el paso final del análisis transcriptómico. Para ello es necesario un genoma correctamente 
anotado. Información sobre la anotación de genomas modelo puede encontrarse en Gene 
Ontology (Ashburner et al., 2000), Bioconductor (Huber et al., 2015), DAVID (Huang et al., 2009) 
y Babelomics (Medina et al., 2010). Se ha generado software específico para RNAseq capaz de 
identificar las funciones correspondientes a cada gen diferencialmente expresado y analizar si 
hay alguna función diferencialmente expresada entre ellos. Ejemplos de estos programas son 
GOseq (Young et al., 2010), Gene Set Variation Analysis (GSVA) (Hänzelmann et al., 2013) y 






Con el presente trabajo, se pretende alcanzar los siguientes objetivos: 
 
- La disertación de la función de SSD1 mediante el análisis de expresión diferencial por 
RNAseq entre una cepa silvestre y otra con pérdida de función de SSD1 en presencia y 
ausencia de ácido acético. 
 
- La caracterización de los perfiles de crecimiento de las cepas de Saccharomyces 







3. MATERIAL Y MÉTODOS 
 
 
3.1. CEPAS DE SACCHAROMYCES CEREVISIAE Y CONDICIONES DE CRECIMIENTO 
 
En los experimentos llevados a cabo se utilizan diversas cepas. La cepa de origen proviene de la 
colección del profesor Ramón Serrano, con identificador RS132. Es una cepa derivada de la cepa 
silvestre S288C. Fue transformada con el plásmido pRS987, descrito en el apartado 3.2, a fin de 
obtener las cepas RS637 y RS639. De ahora en adelante, dichas cepas serán referidas como cepa 
SSD1-V y ssd1-d, respectivamente.   
 
Tabla 1: Cepas y plásmidos de Saccharomyces cerevisiae utilizados.  
Cepas y plásmidos Genotipo 
RS132 MATα, ade1-100, his4-519, ura3-52, leu2-33, 112::LEU2 
RS637 (SSD1-V) RS132 + pRS987-SSD1-V  
RS639 (ssd1-d) RS132 + pRS987-ssd1-d 
pRS987 URA3 
 
Las levaduras se crecen en diferentes medios líquidos según las necesidades del experimento, a 
28ºC y agitación continua de 200 rpm.  
 
El medio utilizado es el siguiente:  
- Medio mínimo o SD: Se formula con 0,67 % (p/v) de Yeast Nitrogen Base, 2 % (p/v) de 
glucosa, 1 % (v/v) de His 100X (3 mg/mL) y 1 % de Ade 100X (3 mg/mL), disueltos en 
agua miliQ.  
 
El medio SD se lleva a pH 4 o pH 6 con un 10% (v/v) de ácido succínico 0,05M corregido con Tris-
base hasta pH 4 o pH 6, dependiendo de las condiciones del experimento.  Posteriormente, se 
autoclavan los medios durante 20 minutos a 120 ºC y 1 atm para su esterilización. Tras esto, se 
complementa el medio SD adicionando 1 % (v/v) de His 100X (3 mg/mL) y 1 % (v/v) de Ade 100X 
(3 mg/mL).  
 
 
3.2. PLÁSMIDO PRS987 
 
El plásmido pRS416, incluido como pRS987 en la colección del profesor Ramón Serrano, no es 
comercializado actualmente. Es un plásmido centromérico, con un MCS derivado del plásmido 
pBlueScript II, con un tamaño de 4,9 Kb, diseñado con el marcador URA3 para la selección de 
células transformantes. Se utiliza con el inserto del gen SSD1-V en la cepa RS637 y con el del gen 
ssd1-d en la cepa RS639 (Tabla 1).  
 
 
3.3. OBTENCIÓN DE PERFILES DE CRECIMIENTO MEDIANTE BIOSCREEN 
 
El Bioscreen C (Oy Growth Curves AB Ltd., Finlandia) es un dispositivo diseñado para la medición 
automática de la absorbancia en placas multipocillo (Honeycomb Microplate, 100 pocillos) a 




En el caso del experimento, se establecen medidas cada 20 minutos durante un intervalo de 72 
h. Para iniciar el ensayo, se realiza un precultivo con las cepas a estudiar y, al alcanzar la fase 
estacionaria, se mide la absorbancia.  
 
Con este dato se calcula el volumen necesario de inóculo para que en todas las muestras la 
absorbancia inicial sea 0,05 (OD0). Cada condición se lleva a cabo en triplicado, administrando 
350 µL de medio en las condiciones deseadas y el volumen calculado de inóculo.  
 
Tras transcurrir 72 h, se genera un fichero Excel con las absorbancias medidas. Se realiza la 
media de cada triplicado y se corrige su error con la siguiente fórmula:  
 
𝑂𝐷𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑔𝑖𝑑𝑎 = 𝑂𝐷𝑃𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜 + 0,449 ∗ 𝑂𝐷𝑃𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜
2 +  0,191 ∗ 𝑂𝐷𝑃𝑟𝑜𝑚𝑒𝑑𝑖𝑜
3  
 
Al diferir el primer valor con respecto a OD = 0,05, se corrige su desviación para hacer coincidir 
ambos valores, aplicándolo de la misma forma al resto de valores. Se realiza el logaritmo en base 
10 de las medidas a fin de poder definir parámetros de análisis de la curva de crecimiento. Dicha 
curva está caracterizada por una fase de latencia, una fase exponencial ajustable a una recta, y 
una fase estacionaria. La pendiente de la ecuación de la recta de la fase exponencial se define 
como la velocidad de crecimiento (µ, h-1). 
 
Se determina de manera gráfica la fase exponencial de cada condición y se obtiene la pendiente. 
Se elige una condición como control, cuyo coeficiente de la recta generada equivale al 100 % de 
velocidad de crecimiento y se realiza una comparación uno a uno de las pendientes, obteniendo 
así el resto. De manera análoga, se toma como rendimiento el valor máximo de OD de la 
condición anteriormente elegida como control, y se obtiene el rendimiento relativo en 
porcentaje de las demás condiciones en función del control por comparación entre dicho valor 






3.4.1. EXTRACCIÓN DE ÁCIDOS NUCLEICOS TOTALES 
 
Para la extracción y posterior purificación de ARN se utiliza un protocolo adaptado (Li et al., 
2009). Se dejan crecer las células hasta una absorbancia entre 0,4 y 0,6 en 50 mL del medio 
requerido. Se coleccionan las células centrifugando 5 minutos a 2.000 rpm en frío, a 4 ºC.  
 
Se elimina el sobrenadante y se añaden 400 µL de Isolation Buffer (5 % (p/v) SDS, 10 mM EDTA, 
50 mM Tris-HCl pH6). Mezclar. Se incuban las muestras 5 minutos a 65ºC y se pasan a hielo 
rápidamente para dar un shock térmico. Se añaden 200 µL de KCl 0,3 M pH6 y se centrifuga 5 
minutos a 12.000 rpm a 4 ºC. Se recupera el sobrenadante. Se adicionan 500 µL de PCl 
(Fenol:Cloroformo:Isoamilalcohol (25:24:1) pH 3,8). Se centrifuga 5 minutos a 12.000 rpm a 4 
ºC. Se retira el sobrenadante y se mide el volumen recogido. Se precipitan los ácidos nucleicos 
adicionando en este orden: 1/10 parte de NaAc 3M y 25/10 partes de etanol absoluto en un 
tubo de 2 mL. Se guardan las muestras desde media hora hasta tiempo indefinido a -20ºC 
mientras se realiza la precipitación. 
 
A continuación, se centrifuga la muestra precipitada 10 minutos a 12.000 rpm y 4 ºC. Se quita el 
sobrenadante y se lava con 1 mL de etanol 70%. Se vuelve a centrifugar 5 minutos a 12.000 rpm 
y 4ºC. Se elimina el sobrenadante. Se seca el pellet y se centrifuga al vacío 5 minutos.  
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El tiempo puede depender del volumen residual de etanol que haya quedado en el tubo. 
Finalmente, se resuspende el pellet en 100 µL de agua milliQ libre de RNAsas (DEPC Water).  
 
3.4.2. PURIFICACIÓN DEL ARN TOTAL 
 
Para la purificación del ARN total, se utiliza un protocolo modificado del ofrecido por el kit 
E.Z.N.A PLANT RNA KIT de la casa comercial OMEGA bio-tek. A partir de la muestra extraída de 
ácidos nucleicos totales, se mide la concentración de las muestras en un espectrofotómetro 
Nanodrop. Se prepara una mezcla de 75 µL por cada columna utilizada (73,5 µL de buffer DNAsa 
I y 1,5 µL de DNAsa I). Se prepara otra mezcla con 100 µL de ácidos nucleicos totales, 300 µL de 
tampón RB y 300 µL de etanol 70 % y se adiciona a la columna. Se centrifuga a 12.000 rpm 
durante 1 minuto y se descarta el filtrado. De esta forma, los ácidos nucleicos se adhieren a la 
columna. Se añaden los 75 µL de la mezcla de DNAsa I para eliminar el ADN y se deja incubar 
durante 15 minutos a temperatura ambiente.  
 
Se añaden 250 µL de RNA Wash 1, se espera 2 minutos y se centrifuga a 10.000 rpm durante 1 
minuto, para descartar posteriormente el filtrado. Se añaden 700 µL de RNA Wash 2 y se 
centrifuga durante 30 segundos a 10.000 rpm. Se repite este paso dos veces.  Se centrifuga la 
columna a máxima velocidad durante 2 minutos y se transfiere ésta a un tubo de 1,5 mL. Para 
eluir el ARN, se añaden 50 µL de agua libre de RNAsas y se espera 1 minuto antes de centrifugar 
a máxima velocidad durante 1 minuto. De estos 50 µL, se puede hacer una alícuota de 15 µL 
para medir su concentración en un espectofotómetro Nanodrop y hacer un posterior gel de 
electroforesis. El resto se guarda a -70ºC.  
 
 
3.4.3. SERVICIO DE SECUENCIACIÓN DE LA UV 
 
El servicio contratado para la secuenciación del transcriptoma es el ofertado por la sección de 
genómica del Servei Central de Suport a la Investigació Experimental (SCSIE), ubicado en la 
Universitat de València (UV). Comprende una serie de ensayos.  
- Comprobación de la calidad y cuantificación del ARN con Bioanalyzer 2100, aceptando 
como ARN de buena calidad aquellas muestras con un RIN superior a 7.  
- Enriquecimiento de la muestra en ARNm usando oligoT.  
- Preparación de librerías que no retienen información específica de cadena (unstranded) 
con el kit TruSeq RNA Library Prep Kit v2. 
- Acorde a la plataforma de secuenciación Illumina, se realiza una PCR en emulsión para 
la formación de una agrupación de secuencias idénticas (cluster).  
- Secuenciación utilizando la máquina NextSeq 500, generando un fichero de datos crudos 
que es tratado a fin de generar un fichero FastQ.  
 
 
3.4.4. TRATAMIENTO DE DATOS 
 
El tratamiento de los datos recibidos del servicio de secuenciación se lleva a cabo en el Servicio 
de Bioinformática del IBMCP a cargo del profesor Javier Forment. Se trata de una serie de pasos 
secuenciales: 
- Análisis de la calidad de las secuencias utilizando el programa FastQC. 
- Limpieza de adaptadores y secuencias de baja calidad utilizando el programa 
CUTADAPT. 
- Mapeo de las lecturas en el genoma de referencia utilizando TopHat2/HISAT2. 
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- Generación de la matriz de conteo para cada gen en cada condición utilizando HTSeq-
count. Es un fichero en formato .tsv, un archivo con datos separados por tabulaciones, 
donde se muestran los valores brutos del número de veces que las secuencias han 
mapeado en los genes para cada condición. A dicho valor se le realiza una normalización 
para obtener el valor RPKM y poderse comparar entre sí en el paso siguiente. 
- Comprobación en R de la reproducibilidad de las muestras mediante análisis PCA. 
- Análisis de la expresión diferencial utilizando edgeR/DESeq2. Estos programas generan 
un fichero .tsv para cada comparación realizada entre condiciones, rindiendo aquellos 
genes diferencialmente expresados y los que no lo están por los parámetros p-value 
ajustado (DESeq2) y FDR (edgeR).  
 
 
3.4.5. ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS DE LA EXPRESIÓN DIFERENCIAL 
 
 
3.4.5.1. GENERACIÓN DE SCRIPTS 
 
A partir de los ficheros de expresión diferencial en formato .tsv, se generan en lenguaje Python 
programas (scripts) que son ejecutados en Linux mediante la orden “python [nombre del script] 
[nombre del primer fichero de datos] [nombre del segundo fichero de datos] (para 
comparaciones dobles)”.  Cada script es diseñado con el fin de extraer unos datos concretos del 
fichero de expresión diferencial. Para cada programa de análisis de expresión diferencial 
utilizado, se precisan scripts diferentes, que pueden ser encontrados en Anexos, el apartado 7.1. 
 
 
3.4.5.1.1. Comparaciones simples 
 
Se obtienen aquellos genes diferencialmente expresados, seleccionándose aquellos con un p-
value ajustado por FDR (llamado FDR en edgeR o p-value ajustado en DESeq2) menor a 0,05. 
Para estos genes, se obtienen sus identificadores de levadura, y los valores correspondientes al 
p-value y al log2FC. El log2FC se transforma, por propiedad fundamental de los logaritmos, en FC. 
Cada gen diferencialmente expresado es transferido a un nuevo fichero .tsv, manteniendo el 
orden de columnas: “ID/Gene/Function/p-value/X/log2FC/FC/Interpretation”, siendo X Adjusted 
p-value o FDR dependiendo del programa utilizado.    
 
De manera análoga, se obtienen aquellos genes no diferencialmente expresados. El fichero 
obtenido presenta el orden de columnas siguiente: “ID/Gene/Function/p-value/X”. 
 
 
3.4.5.1.2. Comparaciones dobles 
 
Comparación doble entre dos ficheros para la obtención de aquellos genes diferencialmente 
expresados en una condición, pero no diferencialmente expresados en otra. Para ello, y de 
manera análoga al apartado anterior, se lee cada fichero para obtener para cada uno de ellos 
un diccionario donde la key sea el identificador de levadura de cada gen con un p-value ajustado 
o FDR menor a 0,05 en una condición y mayor a 0,05 en la otra. El correspondiente value para 
cada key es una lista con los datos, por orden, de p-value, p-value ajustado o FDR, log2FC, FC y 
su interpretación. Posteriormente, se comparan ambos diccionarios y, para aquellos 
identificadores que estén presentes en ambos diciconarios, se escribe en un fichero .tsv con el 
siguiente orden de columnas: ID/Gene/Function/p-value (Condición 1)/X (Condición 1)/Log2FC 
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(Condición 1)/FC (Condición 1)/Interpretation/p-value (Condición 2)/X (Condición 2)”, siendo X 
Adjusted p-value o FDR dependiendo del programa utilizado.  
 
Comparación doble entre dos ficheros par la obtención de aquellos genes que estén 
diferencialmente expresados en ambos. Para ello, se procede de manera análoga al caso 
anterior, pero seleccionando por p-value ajustado o FDR menor a 0,05 en ambos casos. El fichero 
generado sigue el siguiente patrón de columnas: “ID/Gene/Function/p-value (Condición 1)/X 
(Condición 1)/Log2FC (Condición 1)/FC (Condición 1)/Interpretation/p-value (Condición 2)/X 
(Condición 2)/Log2FC (Condición 2)/FC (Condición 2)/Interpretation” siendo X Adjusted p-value 
o FDR dependiendo del programa utilizado.  
 
Comparación doble entre dos ficheros para la obtención de aquellos genes diferencialmente 
reprimidos en uno, que estén diferencialmente inducidos en el segundo fichero. De manera 
análoga al párrafo anterior, se hace una doble selección para incorporar aquellos genes con p-
value ajustado o FDR menor a 0,05 y log2FC negativo para los reprimidos y p-value ajustado o 
FDR menor a 0,05 y log2FC positivo para los inducidos. Se genera un fichero con el siguiente 
orden de columnas: “ID/Gene/Function/p-value (Condición 1)/X (Condición 1)/Log2FC 
(Condición 1)/FC (Condición 1)/Interpretation/p-value (Condición 2)/X (Condición 2)/Log2FC 
(Condición 2)/FC (Condición 2)/Interpretation” siendo X Adjusted p-value o FDR dependiendo del 
programa utilizado.  
 
 
3.4.5.2. BÚSQUEDA DE TÉRMINOS GO Y FUNCIONES 
 
Partiendo de los ficheros resultantes de los scripts, se hace una búsqueda en Saccharomyces 
Genome Database (SGD) de las funciones correspondientes a cada gen. De igual manera, se 




4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 
 
4.1. CARACTERIZACIÓN DEL PATRÓN DE CRECIMIENTO DE SSD1-V Y ssd1-d 
MEDIANTE BIOSCREEN  
 
La correcta caracterización del perfil de crecimiento de las cepas SSD1-V y ssd1-d otorga 
información altamente relevante para el diseño de futuros experimentos donde dicha cepa sea 
utilizada. Esto se realiza de acorde al apartado 3.3 en las condiciones: SD pH 6, SD pH 4 y SD pH 
4 + 45 mM AcH. Los perfiles de crecimiento pueden ser consultados en la Figura 1. 
 
 
Figura 1: Perfiles de crecimiento de las cepas SSD1-V y ssd1-d en condiciones de pH 6, pH 4 y pH 4 + 45 mM AcH 
obtenidas en Bioscreen. Se muestran las medidas de absorbancia en función del tiempo.  
 
En la Figura 1 se puede observar el perfil de crecimiento para cada una de las cepas y condiciones 
detalladas anteriormente. Observando dichos perfiles, se puede visualizar 3 fases: fase de 
latencia, fase exponencial y fase estacionaria. Para cada una de ellas, se puede calcular un 
parámetro: el tiempo de latencia para la fase de latencia, la tasa de crecimiento para la fase 
exponencial, y el rendimeinto total para la fase estacionaria.  Los datos numéricos de la duración 






Tabla 2: Resumen de los parámetros de crecimiento obtenidos para cada cepa y condición en Bioscreen.  Las 









pH 6 4 1 2,5 
pH 4 5 0,6824 2,2 
pH 4 + 45 mM AcH 9 0,6808 1,5 
ssd1-d 
pH 6 4 0,7863 2,15 
pH 4 5,6 0,6216 2,3 
pH 4 + 45 mM AcH 18 0,3461 1,1 
 
Analizando el rendimiento máximo, se observa que la cepa con mayor rendimiento es SSD1-V a 
pH 6 con una OD = 2,5. De igual manera, se ve cómo las demás cepas, independientemente del 
pH, presentan rendimientos similares, siendo menor el rendimiendo de SSD1-V pH 4 frente a 
SSD1-V pH 6. Esto refleja el comportamiento de las cepas en medio rico, donde no hay 
diferencias visibles en el patrón de crecimiento en el rango de pH óptimo de levadura (pH 6-4). 
Al ser medio mínimo, las diferencias en el crecimiento se acrecentan. Esta relación se invierte 
para la cepa ssd1-d. Por el contrario, en las cepas con tratamiento de ácido acético, su 
rendimiento máximo se ve disminuido, siendo más afectada la cepa ssd1-d. 
 
En cuanto a la tasa de crecimiento, ésta es superior en las cepas a pH 6 que en las cepas a pH 4. 
Comparando entre cepas, SSD1-V presenta una mayor tasa de crecimiento frente a ssd1-d en 
todas las condiciones. En condiciones de estrés por ácido acético, SSD1-V no ve reducida su tasa 
de crecimiento, mientras que la de ssd1-d es reducida a la mitad. Normalizando la tasa de 
crecimiento de todas las cepas en función de la de SSD1-V pH 6, se obtiene la Figura 2. 
 
Figura 2:  Valores de tasa de crecimiento relativas en Bioscreen para las diferentes cepas y condiciones.  Dos cepas 
son analizadas: SSD1-V y ssd1-d. Se visualizan los valores de tasa de crecimiento en función de la cepa y condición 
control: SSD1-V pH 6. Las columnas se agrupan por condiciones: pH 6, pH 4 y pH 4 + 45 mM AcH. No se introducen 














Finalmente, en cuanto a la duración de la fase de latencia, se observa un ligero aumento de la 
misma entre pH 6 y pH 4 para ambas cepas. En condiciones de estrés por ácido acético, la 
duración de la fase de latencia se ve incrementada un 120 % en el caso de SSD1-V respecto a la 
observada en condiciones normales. El alelo ssd1-d en estas condiciones presenta la mayor 
duración, extendiéndose el doble en el tiempo que la cepa SSD1-V.  
 
Por lo tanto, de acorde a los resultados obtenidos, se puede observar una tolerancia al ácido 
acético presentada por la cepa SSD1-V en medio mínimo en contraposición a la cepa ssd1-d, 
descrita en TFG anteriores (TFG de Manuel Bernabeu, 2015). Esto es evidenciado por la tasa de 
crecimiento equivalente entre las condiciones pH 4 y pH 4 + 45 mM AcH para SSD1-V en 
contraposición a ssd1-d, la cual se ve reducida del orden del 50 %. Asimismo, una menor 
duración de la fase de latencia y un mayor rendimiento de SSD1-V frente a ssd1-d en pH 4 + 45 
mM AcH lo refuerzan.  
 
 
4.2. EXTRACCIÓN Y PURIFICACIÓN DE ARN PARA RNAseq 
 
Debido a que la cepa SSD1-V presenta tolerancia a ácido acético en medio mínimo, característica 
ausente en la cepa ssd1-d, se realizaron qPCR para comprobar los niveles de expresión de CLN1, 
CLN2 y CLN3, ciclinas del ciclo celular (TFG de Celia Canales, 2017). Se seleccionaron estas ciclinas 
debido a que están implicadas en la transción G1-S , junto al hecho de que la interacción entre 
Ssd1 y el mensajero de CLN2 había sido descrita previamente (Ohyama et al., 2010). Debido que 
no se obtuvieron resultados significativos, se opta por realizar un estudio transcriptómico 
mediante RNAseq. La finalidad es individualizar genes candidatos que, debido a la presencia y 
ausencia de SSD1, se encuentren diferencialmente expresados y sean responsables del 
crecimiento diferencial observado entre SSD1-V y ssd1-d en presencia de ácido acético.  
 
Para ello, se realiza una extracción y purificación del ARN total presente en las cepas SSD1-V y 
ssd1-d en fase exponencial crecidas en medio SD en las condiciones de SD pH 4 y SD pH 4 + 45 
mM AcH. Esto se realiza para 4 réplicas biológicas por cada cepa y condición de acorde a los 
apartados 3.4.1 y 3.4.2. Los valores de concentración tras la purificación pueden ser consultados 
en la Tabla 3.  
 
Para poder ser aceptadas las muestras y enviadas al servicio de secuenciación, es necesario que 
estas posean 20 µg de ARN total en 10-20 µL de muestra. Se verifica la cantidad de ARN por 
Nanodrop y la calidad del mismo por electroforesis en gel de agarosa. Tras la comprobación de 
que las muestras cumplen los requisitos requeridos, son entregadas al servicio, el cual procede 
a analizar nuevamente la calidad de las mismas de acuerdo al apartado 3.4.3.  
 
El informe de resultados rendido por Bioanalyzer se presenta en la Figura 3. Todas las muestras 
poseen buena calidad, al manifestarse en el electroferograma resumen generado la doble banda 
correspondiente al ARNr, indicativo de que el ARN total extraído no está degradado.  
 
De igual manera, el Bioanalyzer rinde el RIN de cada muestra. Los resultados del valor RIN se 
pueden consultar en la Tabla 3. Se necesita un RIN superior a 7 para ser considerados adecuados. 
Dado que el promedio del valor RIN de las muestras supera el umbral, se procede a su 
secuenciación masiva. No obstante, las muestras 1, 7 y 14, al poseer un RIN inferior a las demás, 
pueden suponer una fuente de variabilidad y ha de comprobarse la reproducibilidad de las 





Tabla 3: Resumen de las condiciones y réplicas del experimento, junto con los resultados de la purificación de ARN 
total y el RIN para cada muestra.  Cuatro réplicas biológicas son utilizadas para cada condición en medio SD. En la 
primera columna se muestra orden de las réplicas en el experimento. En la segunda, se describe la cepa y condición 
de cada réplica. En la tercera se resumen los valores de la concentración del ARN total tras la purificación. Finalmente, 
la cuarta columna muestra los valores de calidad del ARN total en valor RIN determinados por Bioanalyzer.  




1 SSD1-V pH 4 + 0mM AcH (1) 130 6,6 
2 SSD1-V pH 4 + 0mM AcH (2) 743 8,3 
3 SSD1-V pH 4 + 0mM AcH (3) 284 7 
4 SSD1-V pH 4 + 0mM AcH (4) 336 7,7 
5 ssd1-d pH 4 + 0mM AcH (1) 417 7,7 
6 ssd1-d pH 4 + 0mM AcH (2) 278 7,8 
7 ssd1-d pH 4 + 0mM AcH (3) 322 6 
8 ssd1-d pH 4 + 0mM AcH (4) 303 7,8 
9 SSD1-V pH 4 + 45mM AcH (1) 140 9 
10 SSD1-V pH 4 + 45mM AcH (2) 220 8,2 
11 SSD1-V pH 4 + 45mM AcH (3) 145 8,5 
12 SSD1-V pH 4 + 45mM AcH (4) 137 8,4 
13 ssd1-d pH 4 + 45mM AcH (1) 90 7,7 
14 ssd1-d pH 4 + 45mM AcH (2) 43 6,2 
15 ssd1-d pH 4 + 45mM AcH (3) 44 7,2 




Figura 3: Resultados obtenidos del Bioanalyzer. Se muestran los resultados de la electroforesis en gel de agarosa. Se 






4.3. LIMPIEZA CONTROL DE CALIDAD DE LAS SECUENCIAS  
 
Para poder mapear las secuencias, las lecturas han de ser tratadas con el fin de eliminar los 
adaptadores en los extremos de las lecturas, posibles adaptadores quiméricos unidos entre 
ellos, y lecturas con poca calidad. Esto se realiza de acorde al apartado 3.4.4. De esta forma, se 
eliminan zonas de lecturas con calidad inferior a 30 en escala Phred, se eliminan los adaptadores 
junto con lecturas inferiores a 20 pb de longitud y aquellas lecturas ambiguas, donde el 
secuenciador haya determinado la base nitrogenada como “N”. De esta forma, menos del 2% 
de las lecturas son descartadas, siendo el 98% restante sometida al control de calidad por 
FASTQC.  
 
Dado que FASTQC está diseñado para experimentos ómicos de diversa índole, se espera que 
algunos de sus análisis rindan un resultado negativo. Un ejemplo claro de ello es el análisis de 
duplicaciones de secuencia, donde el programa espera que haya poca duplicación, dado que 
considera que son lecturas destinadas al ensamblaje de genoma. Por lo tanto, en RNAseq, 
siempre dará un fallo en este test.  
 
Todas las réplicas superan satisfactoriamente el control de calidad, presentando una calidad 
media superior a 34 en escala Phred. Los ficheros individuales rendidos por el programa pueden 
encontrarse en Anexos, en el apartado 7.2. 
 
 
4.4. RESULTADOS DEL MAPEO 
 
Los datos procesados en el apartado anterior son mapeados con el programa TopHat2 frente al 
genoma de referencia de la cepa S288C, disponible en SGD (S288C GENOME REFERENCE, 2018). 
De esta manera, se obtiene una media de 98% de lecturas que mapean de manera única en el 
genoma para cada réplica y condición del experimento, siendo indicativo de un correcto mapeo. 
Ello puede ser observado en el visualizador de mapeos IGV.  
 
 
4.5. CONTAJE DE LECTURAS Y ANÁLISIS DE LA REPRODUCIBILIDAD ENTRE 
MUESTRAS 
 
Utilizando el programa HTSeq-count, se genera una matriz de conteo con el número de lecturas 
mapeadas para cada gen en cada condición y en cada réplica, junto con sus valores RPKM. De 
acorde con lo expuesto en el apartado 1.8.3.4, es necesario realizar un análisis de 
reproducibildad para poder identificar posibles réplicas que no sigan el patrón de las demás para 
la misma cepa y condición.  
 
Un análisis PCA donde las muestras se separen por tratamiento es un buen indicador de un 
diseño correcto para un experimento de RNAseq enfocado en la detección de expresión 
diferencial. Por lo tanto, mediante lenguaje de programación R, se realiza un análisis PCA a partir 




Figura 4: Análisis PCA realizado a partir de los valores RPKM de la matriz de conteo para las cepas SSD1-V y ssd1-d 
en ausencia (pH 4) y presencia (pH 4 + 45 mM AcH) de ácido acético.  En él se muestran los puntos correspondientes 
al conjunto de los valores RPKM para todos los genes en cada réplica. Siendo los triángulos correspondientes a la cepa 
SSD1-V y los círculos a la cepa ssd1-d, se pueden observar en naranja la condición pH 4 y en azul la condición pH 4 + 
45 mM AcH.  
 
En la Figura 4 se puede visualizar la separación de las muestras por el tratamiento con ácido 
acético por la componente PC1, que engloba el 55 % de la varianza. Este hecho es indicativo de 
que el diseño del experimento para la determinación de expresión diferencial ha sido el correcto 
y, por lo tanto, se puede continuar con el análisis de expresión diferencial.  
 
Además, se puede observar cómo en la componente PC2 las réplicas de la cepa SSD1-V, tras el 
tratamiento con ácido acético, tienden a agruparse presentando menor variabilidad entre ellas. 
Esto encaja con el hecho de que sólo una subpoblación de células, tras el tratamiento con ácido 
acético, es capaz de adaptarse al estrés y proliferar tras un periodo de latencia. Esta adaptación 
a un patrón de expresión génica concreto, responsable de la agrupación mencionada 
anteriormente, confirma lo descrito en publicaciones anteriores (Swinnen et al., 2014).  
 
 
4.6. CONTAJE DE LECTURAS Y RESULTADOS DE LA EXPRESIÓN DIFERENCIAL 
 
A partir de la matriz de conteo obtenida con HTSeq-count, mediante los programas DESeq2 y 
edgeR, se realiza el análisis de expresión diferencial. Ambos programas utilizan un umbral de 
adjusted p-value ≤ 0,05 (DESeq2) o FDR ≤ 0,05 (edgeR) para la determinación de la expresión 
diferencial, rindiendo ambos una lista ordenada de menor a mayor en los valores mencionados 
anteriormente. Ambos valores refieren al mismo concepto, FDR-adjusted p-value. En la 
actualidad de la publicación del presente trabajo, sólo el análisis de la expresión diferencial 




La comparación entre cepas de interés es: SSD1-V pH 4 + 45 mM AcH vs ssd1-d pH 4 + 45 mM 
AcH.  En el análisis con DESeq2, el programa devuelve una lista de genes de los cuales 11 se 
consideran diferencialmente expresados. Esto es debido a que su p-value ajustado por FDR es 
menor o igual a 0,05. La lista de genes, con los valores de los parámetros para cada uno, puede 
ser encontrada la Tabla 4. 
 
Tabla 4: Resultados del análisis de expresión diferencial con el programa DESeq2 para la comparación SSD1-V 45 
mM AcH vs ssd1-d 45 mM AcH. Se muestran aquellos genes cuyo p-value ajustado por FDR sea menor a 0,05, valor 
para el cual son considerados diferencialmente expresados. Valores negativos de Log2FC indican menor expresión en 
ssd1-d pH 4 + 45 mM AcH frente a SSD1-V pH 4 + 45 mM AcH.  
ID Log2FC FC p-value 
p-value ajustado 
por FDR 
YGR249W 1,273799537 2,41797535 6,13E-09 3,71E-05 
YNL152W -0,433888982 0,74026361 1,31E-08 3,97E-05 
YLR142W 1,002178711 2,00302262 1,05E-06 0,00212037 
YLR367W 0,505319235 1,41943741 3,90E-06 0,00588689 
YDL127W -0,887011992 0,54073289 1,54E-05 0,01327235 
YGR006W -0,52196188 0,69642414 1,37E-05 0,01327235 
YOR338W 1,439532029 2,71232871 1,11E-05 0,01327235 
YGL262W 1,854442428 3,61611968 2,14E-05 0,01614963 
YKR075C 0,778378789 1,71520235 3,58E-05 0,02404534 
YGR035C 0,903018987 1,86997501 4,67E-05 0,02705548 
snR86 0,610208566 1,52647987 4,93E-05 0,02705548 
 
De esta lista destaca el gen PCL2 (YDL127W). A partir de la matriz de conteo, se realiza el 
promedio de los valores RPKM del gen PCL2 para cada una de las réplicas en las siguientes 
condiciones: condiciones normales (pH 4) y en estrés por ácido acético (45 mM AcH). Esto se 
realiza con el fin de visualizar las variaciones brutas de los transcritos.  
 
Conforme lo explicado en el apartado 1.8.3.5.2.a, el valor de RPKM es una normalización de las 
lecturas mapeadas para el gen. Por lo tanto, puede correlacionarse con la expresión del gen y 
ser usado para la visualización de los cambios en dicha expresión en las diferentes condiciones. 
Se escoge SSD1-V pH 4 como condición de expresión normal y se normalizan los demás valores 
en función de los obtenidos para esa condición, representándose en la Figura 5. 
 
En la Figura 5 se puede observar que, sin estrés por ácido acético, el valor de RPKM para ssd1-d 
es un 23% inferior a SSD1-V. Este patrón se repite en condiciones de estrés por ácido acético, 
pero siendo dicha diferencia el doble en valor de RPKM entre SSD1-V y ssd1-d. De igual manera, 
se puede observar un incremento en el valor RPKM en ambas cepas en condiciones de estrés 
por ácido acético frente a condiciones normales. Esto es indicativo de un incremento en la 
expresión del gen PCL2 frente a este estrés. 
 
PCL2 codifica para una ciclina que interacciona con quinasas dependientes de ciclinas (CDKs), 
concretamente Pho85, para formar un complejo ciclina-CDK con actividad G1 periódica 
(Measday et al., 1994, p.2). Otras rutas conocidas de función análoga son la interacción de las 





Figura 5: Valor relativo de RPKM de las lecturas para el gen PCL2 para cada cepa y condición en función de SSD1-V 
pH 4.  Se observa el valor relativo de RPKM en función de la condición control: SSD1-V pH 4. Los valores están 
agrupados por condiciones: pH 4 y pH 45 mM AcH.  
 
Dichas ciclinas fueron objeto de estudio en trabajos anteriones (TFG de Celia Canales, 2017), 
donde no fue posible relacionar directamente la falta de SSD1 con el crecimiento deferencial 
observado entre las cepas con alelo SSD1-V y ssd1-d, debido a que el nivel de expresión de las 
mismas se mantenía invariable frente al tratamiento con ácido acético. En ambos casos, el 
complejo formado ayuda a la entrada en el ciclo mitótico de la célula, también llamado Start. 
Mientras que la proteína Pho85 no es esencial para la viabilidad celular, el complejo formado 
con Pcl2 sí lo es, en ausencia del complejo análogo formado con Cdc28 (Measday et al., 1997). 
Asímismo, el complejo Pcl2-Pho85 es esencial para la morfogénesis celular (Lenburg y O’Shea, 
2001).  
 
Así pues, se selecciona el gen PCL2 como candidato para futuros experimentos en el laboratorio, 
tales como la sobreexpresión de su actividad y su medición del nivel de transcripción mediante 
qPCR, entre otros.   
 
Otras comparaciones, como las dobles mencionadas en el apartado 3.4.5.1.2, no pueden ser 
realizadas debido a que la comparación SSD1-V pH 4 vs SSD1-V pH 4 + 45 mM AcH no rinde 
ningún gen diferencialmente expresado. Ello puede ser debido a una falta de refinamiento en 
los parámetros de análisis, o a que no hay ningún cambio a nivel de expresión entre esas dos 















A partir de lo expuesto anteriormente se puede concluir:  
 
- Se ha caracterizado el patrón de crecimiento de las cepas SSD1-V y ssd1-d en medio 
mínimo a pH 6, pH 4 y pH 4 + 45 mM AcH en Bioscreen. De esta manera, se ha podido 
observar la mayor tolerancia a ácido acético presente en la cepa SSD1-V respecto a la 
cepa ssd1-d.   
 
- El análisis de reproducibilidad mediante el análisis PCA refleja un correcto diseño del 
experimento para la detección de la expresión diferencial. Ello acrecenta la confianza 
puesta en los resultados finales del análisis de expresión diferencial.  
 
- A la luz de los resultados rendidos por DESeq2, se selecciona como gen candidato 
responsable del fenotipo diferencial entre SSD1-V y ssd1-d en condiciones de estrés por 
ácido acético al gen PCL2, a la espera de ser complementado con los resultados de la 
expresión diferencial obtenidos con edgeR. La interacción entre el gen PCL2 y el gen 
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7.1. SCRIPTS GENERADOS 
 
La colección de programas generados mediante programación en Python, se puede descargar 





7.2. RESULTADOS DEL CONTROL DE CALIDAD DE LAS LECTURAS POR FASTQC 
 
En el enlace dispuesto a continuación se pueden descargar los archivos rendidos por FASTQC 
para cada una de las réplicas del experimento de RNAseq. 
 
https://mega.nz/#F!SHZHjCxY!rNqV4q1MFddfbZ_iFK8d0w 
 
 
 
 
